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1. 研究の背景
昨今の映像配信技術において，超臨場感システムに関
する研究が注目されている [1]．例えば 4Kデジタルシ
ネマや，スーパーハイビジョンのような眼前に広がるよ
うな大画面で高精細な映像と，それにふさわしい臨場感
を提供することで実際にその場所にいるような感覚を提
供するシステムなどがある．これを実現する過程におい
て，映像内の人物位置が必要になる．人物追跡の手法と
してパーティクルフィルタ (PF)とよばれる手法が用い
られる．しかし，従来の PFは類似物体の追跡で誤追跡
に対応していない．
2. 本研究の目的
本研究ではビルボード映像合成技術による大規模自由
視点映像作成を目的とした，サッカーシーンにおけるロ
バストな人物追跡手法を提案する．
3. 関連技術
(a)パーティクルフィルタ (PF)
物体追跡の分野において PFは逐次モンテカルロ法とも
呼ばれるシミュレーションに基づく確率的探索手法の一
つである．テンプレートマッチングやMean Shift のよ
う追跡手法とは異なり，パーティクル (粒子)と呼ばれる
ような検出点を数百から数千個用いてそれぞれが追跡対
象とどの程度類似しているかを，尤度という値として計
算し，それらの値から追跡対象の座標を重み付き平均に
より近似的に推定する PFは図 3のようなアルゴリズム
を用いて検出を行う．
一つの PFにおける合計N 個の i番目の検出粒子 s(i)t
図 1: PFのアルゴリズム
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と定義したなら，ベイズの法則から事前確率密度をp(xtjzt)
とすると
p(xtjzt) = p(xtjzt)p(xtjzt 1) (2)
式 (2)として計算される． は正規化のための定数であ
り，zは観測値とする．またベイズの定理とは事前確率
に対して事後確率が式 (3)のように求まるような確率分
布系を定義する概念でありその式は以下のように定義さ
れる．
P (BjA) = P (AjB)P (B)
P (A)
(3)
PFにおいてそれぞれの検出粒子における尤度 (どれだ
け検出対象と似ているかを数値化した値)が観測値とし
て用いられ，それらを正規化し検出粒子座標の重み付平
均をとることで状態推定を繰り返す．
3.1 予測
それぞれの検出粒子の状態ベクトルを時刻 tでの xtを
以下のように定義する．
xt = (xt，yt)T (4)
xt = xt 1 + !t (5)
この粒子が等速直線運動モデル式 (5)に従って，ガウ
シアンノイズである !t によって移動する．それぞれの
検出粒子が局所的な領域においてランダムな方向に動く
ことで確率探索による物体追跡を行う．
3.2 尤度計算
検出粒子を中心とした画像が，与えられたテンプレー
ト画像とどの程度類似しているのかを尤度として計算す
る．多くの手法でこの類似度計算の方法として色ヒスト
グラムによる類似度の指標であるバタチャリヤ距離が利
用されてきた．本手法においては，尤度計算のコストを
下げるために，選手のユニフォーム色を既知のパラメー
タとして高さH，幅M でK 個の選手色画素 Ik の含ま
れる数の合計を類似度としている．
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3.3 リサンプリング
尤度計算によって算出された尤度が高い粒子を残し，
尤度の低い粒子は消滅させるような処理を行う，粒子の
選択には重み付きルーレットを用いる．
3.4 推定
リサンプリング時に正規化された i番目の粒子の尤度
it を用いて各パーティクルの状態量と重みを考慮した
Xt =
NX
i=1
itx
i
t (7)
重み付き平均 (7)から追跡対象位置 Xt を推定し，これ
を繰り返す．
これらの 4つのアルゴリズムを毎フレーム行うことで，
次のフレームの追跡対象の位置を算出する．
(b)RealAdaboost
図 2: Adaboost
従来の Adaboostで用いるような学習手法はオフライン
学習と呼ばれ，識別器の重みが更新されることなく一意
に定義される．しかし物体追跡などの分野においては，
追跡対象の形状や色が変化し続けるため，固定の値の識
別器では限界がある．そこで本手法では追跡の過程で識
別器の値を更新するようなオンライン学習手法として
Online Boostingを用いる．
検出は入力画像から同様に Haar-Like特徴を算出し，
それぞれを識別器と比較し顔らしさを評価値として定量
的に判定し，任意の閾値を用いて顔かどうかを判定する．
入力画像に対してラスタスキャンを行い識別器にかけ，
評価値の高い位置の画像を顔として検出する．
4. 提案手法
本手法では検出と追跡の手法を組み合わせた手法であ
る．サッカーシーンにおいて PFによる追跡で誤追跡の
問題となる選手同士の接近と，交差に対応するために時
系列尤度マップにより拡張した PFと RealAdaboostに
よる検出を用いる．また前処理として，コート領域の抽
出や，部分ラベリングにより計算コストを下げる．追跡
の過程で得られる選手情報の持つORB特徴量データを
識別器として，RealAdaboostにより検出を行う．
4.1 追跡
提案手法における PFのアルゴリズムを述べる．他の
類似物体が追跡対象付近に存在する場合でも，それぞれ
の追跡している領域のみを追跡できるように選手領域
を抽出，選手領域ごとにラベリングを行い粒子の動作領
域を限定する．ラベリングによって得られる他領域への
パーティクルフィルタの粒子の侵入と尤度の合計によっ
図 3: 提案手法全体のアルゴリズム
て選手の状況を予測し，接近であれば粒子の拡散を抑え，
交差であれば検出の処理を行う．さらに数フレーム前，
過去に粒子が存在した座標に再度粒子が侵入した場合，
その座標は追跡対象が存在する可能性の高い座標として，
その座標での尤度に時系列尤度マップとして記録された
重みを付加する．また追跡対象座標周辺の粒子に対して，
尤度を高くすることで選択されやすくするための尤度の
先鋭化を行う．
4.1.1 時系列尤度マップ
画像内において抽出や，検出を目的として対象らしさ
を尤度として定義する尤度マップというものがある [2]．
本研究では PFによる尤度評価の値を画像上に保持し，
そのピクセルに尤度計算が行われた時間と組み合わせて
定義された時系列尤度マップを用いることで，画像内の
座標に選手らしさをもたせ，時系列尤度マップとして記
録して式 (8), (9)のように尤度計算の際に重みとして付
加することで，座標に対する尤度として考慮する．
 = likelihoodmap[x][y]
  ( likelihoodmap[x][y]
tspan
× (t  tw)) (8)
0s = ps + ps× (9)
4.2 検出
検出には評価実験より本シーンに最適であると考えら
れる ORB特徴量を用いた RealAdaboostによる学習と
検出手法を用いる．以下に本手法で用いているRealAd-
aboostについて述べる．RealAdaboostは重み付けされ
た弱識別器の組み合わせにより，学習対象を識別する手
法である．追跡の過程で得られる選手情報をORB特徴
量の形で保持し，学習データとして利用する．
4.2.1 学習のアルゴリズム
以下に本手法で用いるRealAdaboostによる学習のア
ルゴリズムを述べる．1, 選手情報の取得
選手画像から N個の特徴量からなるバイナリ特徴量 wt
を抽出，この特徴量一つ一つを弱識別器 ht(x)とする．
入力画像 xに対して，マッチングした特徴点があれば，
その類似度を返す弱識別器とする．
if(frame == first) ht(x) = wt (t = i:::N) (10)
2, 特徴量のマッチング
弱識別器となっている特徴量と比較，類似度を式 (11)の
ように計算し，htに対してのハミング距離 dtを求める．
dt(wt; ht) = jijwi 6= hi (i = 1; 2; :::n)j (11)
3, 弱識別器の更新
マッチングした上位 10の中からもっとも検出対象の 1フ
レーム前の座標に近い位置の特徴点を対応点として，そ
の対応点とのハミング距離が閾値以下なら，弱識別器の
重み を+1追加する．また対応点として取られなかっ
た特徴点の特徴量は新たな弱識別器として追加する．
4, 強識別器の生成
検出に用いる強識別器は弱識別器のマッチング結果とそ
の重みを掛け合わせたものとして定義される．
H(x) =
"
TX
t=1
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t
#
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5. 実験
[3]のように，正解軌跡を与え，それとの誤差をフレー
ム数平均の算出で精度として評価する手法も人物追跡の
研究では用いられるが，本手法においてシーン内におけ
る他選手との微小時間のオクルージョンや，交差や接近
の生じないシーンでは前処理によりサッカーコートも尤
度計算の対象にはならないため，画面上にいる場合誤追
跡問題は生じない．そのため用いる精度評価の方法とし
て，単数の PFでは追跡成功確率が 0％で追跡不可能で
あったであった同じユニフォーム色を持つ類似物体の交
差，接近の生じるシーンを選び実験を行う．追跡成功確
率は 100回の試行で，あらかじめ追跡対象の始点と終点
を決定し，設定された始点からの追跡を行い，ただしく
終点の領域まで追跡ができたかどうかを判定する．
追跡精度 [％] = 全選手における追跡成功回数
選手人数
(13)
5.1 実験結果
表 1に今回用いた手法の組み合わせと，表 2に実験結
果を述べる．従来の PFでは追跡が不可能であったシー
ンに対して，追跡が可能になったことが確認できる．
手法 内容
A 部分ラベリング
B 手法 A+時系列尤度マップ
C 手法 B+先鋭化
D 手法 C+検出
表 1: 実験方法の組み合わせ
シーン番号 1 2 3
選手人数 2 2 3
手法 A 90 77 20
手法 B 98 82 50
手法 C 95 85 55
手法 D 90 85 80
表 2: 追跡精度 [% ]
手法Cでは精度の低かった，シーン 3での精度の向上
が確認できる．しかしシーン 1においては精度が減少し
ている．処理時間に関しては検出の行われていない手法
Cに学習の処理が加わったもので 0.6[ms/frame]となっ
た，検出処理に関しては，学習によって生成された識別
器の数に依存してマッチングコストが上昇するため，1.0
～ 2.3[ms/frame]かかった．
5.2 考察
オクルージョンの顕著なシーン 3での精度向上が確認
できた，RealAdaboostによる前フレームでの位置情報
を考慮した学習により生成される強識別器により，誤追
跡の原因となる類似オブジェクトではなく，正しい追跡
対象を発見できたためであると考えられる．処理時間は
増加しているが，従来は不可能であったオクルージョン
領域における追跡が可能になったことから，許容できる
範囲での増加とする．試行回数によって追跡が失敗して
いるが，これは追跡の過程で得られる選手の学習情報が
一様ではないためであると考えられる．
6. むすび
本論文では，実サッカー映像における人物追跡の誤追
跡問題を扱った．従来手法として確立されている PFは，
そのままでは接近や交差による誤追跡問題に対応してい
ないため，過去の位置情報を考慮した時系列尤度マップ
と，RealAdaboostを用いた検出手法の組み合わせによ
り，追跡成功確率を向上させた．実験では，提案手法，
従来手法，それぞれを用いた実映像における実験から，
提案手法の有効性を示した．
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